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要 旨

統計的マッチングは，異なるデータを組み合わせて有用なデータを構築するための手法であ
る．統計的マッチングにより，追加の調査やデータの収集を行うことなく，有益なデータを
作成することが可能となり，近年，様々な分野で利用が進んでいる．本研究では，高部・山下
（2021），Takabe and Yamashita（2020）及び高部・山下（2018）で提案された，多項ロジットモ
デルに基づく統計的マッチングの手法について紹介するとともに，その副産物として得られる
マッチング確率を欠値補完に活用する方法について検討し，実データを用いて，その試算・分
析を行った．

キーワード：統計的マッチング，多項ロジットモデル，ウエイト付き距離関数，欠測
値補完．

1. はじめに

1.1 公的統計データの欠測値補完に関する概要
社会学におけるアンケート調査，企業による市場調査，行政機関が実施する公的統計調査

など，様々な調査においては，無回答・無記入により，調査対象や調査項目の一部について
の情報が得られない場合がある．このような欠落した値を欠測値という（日本統計学会, 2022,
2023）．欠測値の要因である無回答には，白紙や未回収など，構成要素単位で発生する全項目
無回答（unit nonresponse）と，いくつかの質問に回答がないなど，変数単位で発生する一部項目
無回答（item nonresponse）がある（高橋・渡辺, 2017）．欠測値が発生した場合，そのままでは
統計的計算処理が不可能となることから，調査対象への再調査等により，可能な限り正しいと
考えられる結果を得ることが望ましい．しかし，そのような対応が困難な場合には，欠測値を
何らかの方法により補完（imputation）する場合がある（日本統計学会, 2022, 2023）．
単一の統計表の公表を念頭に置いた欠測値の補完においては，1つの欠測値に 1つの値（平均
値，モデルによる予測値など）を代入する単一代入法（single imputation）が用いられる場合が多
い．そのような場合に，得られたデータを用いて関心のあるパラメータの推定を行った場合，
例えば分散の過小推定が起こるなど，パラメータの推定値にバイアスが生じる可能性があるこ
とが問題点として挙げられる．こうした問題を回避するために，ベイズ統計の考え方を基に，
欠測値を含むデータの分布から独立かつ無作為に抽出された複数のシミュレーション値によっ
て欠測値を置き換える多重代入法（multiple imputation）が用いられる場合がある（高橋・渡辺,
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2017; 高井 他, 2016）．欠測値を含むデータの分析においては，完全にランダムな欠測（MCAR:
missing completely at random），ランダムな欠測（MAR: missing at random）などの欠測のメカ
ニズムを勘案しつつ，推定対象の特性も考慮しながら推定を行う必要があり，そのための様々
な手法が提案されている（高橋, 2022;高橋・渡辺, 2017;高井 他, 2016;星野, 2009;岩崎, 2002）．
ところで，国勢調査のような公的統計調査のデータに欠測値が生じた場合の補完について

は，我が国を含む多くの国において，公表される多様な集計表の元となる単一の集計用ミクロ
データを作成することを念頭に，整合性のあるデータを当該欠測値に代入して補完を行う単一
代入法が用いられており，特に同じ調査データの中から欠測した値に類似していると考えられ
るレコードを当該データから検索して代入するホットデック法（hot deck imputation）や，行政
記録などの外部データから検索して代入するコールドデック法（cold deck imputation）が多く利
用されている（北原・寺垣内, 2023; 坂下, 2018; 統計委員会担当室, 2013）．
ホットデック法及びコールドデック法では，欠測値を伴うレコードをレシピエント（recipient）
と呼び，代入値を提供するレコードをドナー（donor）と呼ぶ．そして，それらのレコードに共通
に含まれる変数から何らかの形で距離関数を定義して，距離が最小となるレコードをドナーと
する最近隣法（nearest neighbor imputation）が用いることが多い．また，単一のレコードの値
を代入するのではなく，複数のレコードの値を何らかのウエイトに基づいて加重平均した値を
代入する fractional imputationと呼ばれる手法も考案されている（De Waal et al., 2011）．ホッ
トデック法及びコールドデック法は，2つのデータの間で類似するレコードを探索するという
観点から，統計的マッチングと本質的には同じ考え方であることが指摘されている（高橋・渡
辺, 2017）．
本稿では，こうした考え方に基づき，国内外の動向も勘案しつつ，公的統計データを念頭に

置いた，統計的マッチング（statistical matching）の手法の欠測値補完への応用について検討す
る．その準備として次節では，統計的マッチングの概要について説明する．

1.2 統計的マッチングの概要
近年，情報処理技術の発展やネットワーク環境の向上により，様々なデータが利用可能に

なっており，これらのデータを何らかの形で結合することができれば，新たに統計調査やデー
タの収集等を行うことなく，情報量の多い有用なデータを構築することができる．
こうした中で，複数のデータを結合するためのデータリンケージの手法が，様々な分野で注

目を集めている（Herzog et al., 2007; Christen, 2012; Harron et al., 2015）．ところで，データ
リンケージを行う際に，各レコードを識別できる照合キー（共通一連番号，名称，所在地など）
が存在する場合には，それらを利用した完全照合（exact matching）が可能となる（村田・伊藤,
2016; 山口, 2014）．しかし，このような照合キーが利用できない場合には，各データの共通変
数を基に算出した距離が近いレコード同士を結合する方法が用いられる．これを統計的マッチ
ング（statistical matching）という（美添, 2005）．統計的マッチングのイメージを示したものが
以下の図 1である．
統計的マッチングに関する研究は 1960年代から行われてきており，初期には，名称・所在地

などを基に，異なるレコードを同一と判定する確率と，同一の対象を表すレコードが正しく同
一であると判定される確率の比率を基にマッチングの適否を判定する方法（Newcombe et al.,
1959; Fellegi and Sunter, 1969）が開発されてきている．その後，共通変数以外の変数を欠測値
とみなして重回帰モデルやベイズ統計学の枠組みに基づいて推測を行う方法（D’Orazio et al.,
2006; Rassler, 2002; 栗原, 2015），各レコードがどちらのデータに属するかという確率（傾向ス
コア（Propensity Score））の値が近いレコード同士をマッチングする方法（Rubin, 1986; Stuart,
2010）などの様々な手法が研究・開発されている．
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図 1．統計的マッチングのイメージ．

距離に基づく統計的マッチング（各データに共通の変数を用いてレコード間の距離を計算し，
最も近いレコード同士のマッチングを行う手法，D’Orazio et al., 2006）は，比較的初期の段階
から研究が行われてきている．ただし，この方法では，各変数の重要度やスケール調整の方法
をどのように決定するかについて一般的な基準が無く，各変数のウエイトの決定方法が恣意的
になるおそれがある．この問題に対応するため，高部・山下（2021），Takabe and Yamashita
（2020）及び高部・山下（2018）では，多項ロジットモデルを用いた統計的マッチングの手法を提
案している．この手法は，前述の先行研究における課題を克服している点が特長である．具体
的には，距離の最適なウエイトをデータから統計的に（最尤法により）推定することが可能であ
り，名称・所在地などの詳細な文字情報が利用できない場合でも適用可能な方法であり，さら
に，連続変数とカテゴリ変数が混在する場合でも適用可能な方法となっている．また，通常の
多項ロジットモデルの推定の際に得られる t 値・p 値などの統計量により，ウエイトの推定精
度を分析することが可能であり，レコードの一致確率（マッチング確率）を推定し，マッチング
の精度を定量的に評価することが可能である．

1.3 本稿で提案する欠測値補完への応用
本稿では，高部・山下（2021），Takabe and Yamashita（2020）及び高部・山下（2018）におけ

る多項ロジットモデルを用いた統計的マッチングの手法について，その概要を説明するととも
に，モデルの推定の過程で副産物として得られるマッチング確率の欠測値補完への効果的な利
活用方法について提案・検討する．具体的には，データから推定した統計的マッチングに関す
る多項ロジットモデルを用いて，外部のデータからマッチング確率が最大となるレコードを検
索し，そこから値を代入するコールドデック法について検討する．また，本来はホットデック
法を念頭に提案されている fractional imputationの考え方を準用し，マッチング確率をウエイ
トとして用いて，単一のレコードではなく複数のレコードの加重平均により欠測値を補完する
コールドデック法の改善方法についても検討する．そして，提案手法を実際のデータ（公的統
計データ及び商用データ）を基に，人工的に欠測させた値に対して提案手法を適用し，その効
果について検証する．
次節では，提案手法のベースとなる，多項ロジットモデルを用いた統計的マッチングの手法

について，高部・山下（2021），Takabe and Yamashita（2020）及び高部・山下（2018）を基に，
その手法や推定方法などの概要を説明する．
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2. 多項ロジットモデルに基づく統計的マッチング

2.1 手法の概要
以下の 2種類のデータ（データ A及びデータ B）の統計的マッチングを行う場合を想定する．

•データ A（マッチング元，ドナー（Donner））：レコード数M

•データ B（マッチング先，レシピエント（Recipient））：レコード数 N

ここで，データ Aの i番目のレコードと，データ B の j 番目のレコードが同一の対象であ
る確率 Pij を考える（以下，これをマッチング確率という）．ここで Pij は，レコード間の距離
Dij を用いて次のように表現できるものとする．

(2.1) Pij =
exp(−Dij)∑N

j=1 exp(−Dij)

距離Dij の形式については様々なものが考えられるが，以下の絶対値距離（Manhattan距離）
が用いられることが多い．

(2.2) Dij =

p∑
k=1

βk|Xik − Xjk|

カテゴリ変数（離散変数）に対しては，以下の距離が用いられる．

(2.3) Dij =

p∑
k=1

βkI(Xik = Xjk)

ここで I(Xik = Xjk)は，以下のように定義される関数である．

(2.4) I(Xik = Xjk) =

⎧⎨
⎩1 (Xik = Xjk)

0 (Xik �= Xjk)

距離のウエイト βk については，連続変数の場合には，レンジ（最大値から最小値を減じたも
の）の逆数やデータの標準偏差の逆数，質的変数の場合は 1が用いられることが多い（Gower距
離，Gower, 1971）．
全てのレコードの組合せに対して計算した距離 Dij の値を基に，式（2.1）を用いてマッチン
グ確率 Pij を推定し，その値が最も大きいレコードと結合することにより，統計的マッチング
を行うことができる．多項ロジットモデルに基づく統計的マッチングのイメージを示したもの
が，以下の図 2である．

2.2 距離のウエイトの推定方法
次に，距離のウエイト βk をデータから推定する方法について述べる．式（2.1）を基に，対数
尤度関数 Lを，以下の式（2.5）のように構成することができる．

(2.5) l(β) = log

(
M∏

i=1

N∏
j=1

Pij(β)δij

)
=

M∑
i=1

N∑
j=1

δij log(Pij(β))

β = (β1, β2, . . . , βp)は，距離に含まれるウエイトを表している．δij は，データ A（Donner）の
レコード iと，データ B（Recipient）のレコード j が同一の場合に 1，それ以外の場合に 0とな
る変数である．対数尤度関数 Lを β に関して最大化することにより，ウエイトの最尤推定値
β̂ = (β̂1, β̂2, . . . , β̂p)が得られる．



多項ロジットモデルに基づく統計的マッチングの欠測値補完への応用 237

図 2．多項ロジットモデルに基づく統計的マッチングのイメージ．

前節では，多項ロジットモデルの枠組みに基づき，最尤法により最適な距離のウエイトを推
定する方法について述べた．ここでは，距離を用いた統計的マッチングにおいて，距離のウエ
イトを何らかの形で推定している先行研究とその課題，及びそれらと比較した場合の提案手法
の利点について述べる．

2.3 実データを用いた多項ロジットモデルの推定結果
本稿では，平成 24年経済センサス -活動調査のミクロデータ（経済センサスミクロデータ）及
び帝国データバンクの企業データ（帝国データバンクデータ）を対象として分析を行う．推定の
対象地域については，3つの県のデータ（県 A～C）を対象に推定を行う．データの概要につい
ては以下のとおり．

経済センサスミクロデータ
•分析には，平成 24年調査の結果を使用（調査の期日は平成 24年 2月 1日現在）．
•一部の変数に関して欠測値が含まれていることから，MICE（Buuren, 2012）の手法に基づ
き，事前に欠測値を補完（R のパッケージ miceを使用）．

帝国データバンクデータ
•「COSMOSII」企業概要ファイル・レイアウト Cを使用（平成 24年 2月時点）．
•資本金 300万円以上 5,000万円未満の企業を対象．
•完全照合できなかったレコードについては，分析対象から除外．

なお，経済センサスミクロデータと帝国データバンクデータでは，変数の定義などに違いが
あり，以下に示すように，各種の調整を行っている．

従業者数及び従業員数
•帝国データバンクデータの従業員数には，パート・アルバイトを含む場合と含まない場合
が混在していると想定されるデータが見受けられ，経済センサスミクロデータの従業者数
については，どちらの情報も得られる．

•そこで，上記の 2つの場合に関して距離を計算し，このうち小さい方を従業者数・従業員
数に関する距離とする．
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産業
•帝国データバンクデータの産業分類を，日本標準産業分類を基に組み替えて使用．
•「S：公務（他に分類されないものを除く）」及び「T：分類不能の産業」は対象外．

開設年
•帝国データバンクデータでは，開設年が年単位で記録されているが，平成 24年経済セン
サス -活動調査では，開設時期がカテゴリ変数となっている．

•そこで，開設年を（1）1984年以前，（2）1985年～1994年，（3）1995年～2004年，（4）2005
年以降，の 4つの時期に区分して，カテゴリ変数として使用．

上記のデータを名称，所在地により完全照合し，各データから 2/3 のレコードを無作為抽出
して学習用データとし，残りの 1/3 のレコードを，後述する欠測値補完の検証用のテストデー
タとした．地域ごとの各データのレコード数については，以下の表 1のとおり．
経済センサスミクロデータおよび帝国データバンクデータの両方のデータに共通に含まれる

変数（共通変数）は，以下の表 2に示した 6種類である．
このほかに，売上高も変数として含まれているが，これは後述するように，欠測値補完の検

証をする際の変数として用いることとしている．
データには連続変数とカテゴリ変数が含まれていることから，距離関数としては，式（2.2）及

び式（2.3）を組み合わせた形のものを用いることとする．その際に，高部・山下（2021），Takabe
and Yamashita（2020）及び高部・山下（2018）の結果に基づき，モデルの推定精度を向上させる
ため，距離の対数変換値（以下の式（2.6））を用いた多項ロジットモデルについて推定を行う．

(2.6) Dij =

K∑
k=1

βk log(|Xik − Xjk| + 1)

これらの距離に基づく多項ロジットモデルの推定結果を示したものが，表 3である．推定結
果を見ると，全ての地域で，ほぼ全ての変数について 0.1パーセントの有意水準で有意となっ
ている．
なお，推定した多項ロジットモデルに基づく統計的マッチングの精度についても重要な観点

表 1．各地域のデータのサイズ．

表 2．分析に使用する変数．
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表 3．多項ロジットモデルの推定結果．

ではあるものの，今回は，当該モデルを欠測値補完に応用した場合の効果に焦点を当てている
ことから，マッチングの精度の検証については省略する．様々な距離関数を用いた多項ロジッ
トモデルに基づく統計的マッチングの精度の比較検証に関しては，高部・山下（2021），Takabe
and Yamashita（2020）及び高部・山下（2018）を参照．

3. マッチング確率の欠測値補完への応用

本研究では，多項ロジットモデルに基づく統計的マッチングの手法を欠測値補完に応用する
方法について検討する．具体的には，帝国データバンクデータの売上高が全て欠測している場
合を想定し，その値を，経済センサス -活動調査データの類似したレコードにおける売上高の
値で補完する場合を想定する．なお，本研究では，欠測値があるデータ（レシピエント）を帝国
データバンクデータとし，欠測値補完に使用されるデータ（ドナー）を経済センサス -活動調査
データとしている1)．
表 3における多項ロジットモデルの推定結果を用いて，地域ごとのテストデータにおける

欠測値補完の精度を検証する．具体的には，地域ごとにマッチング確率を算出し，レシピエン
トにおいて最もマッチング確率が大きいレコードの売上高の値を，対応するドナーの売上高の
代入値とする方法を検討する．その際に，マッチング確率を用いて，経済センサスの全てのレ
コードにおける売上高の値を加重平均した結果による欠測値補完ついても検討する．具体的に
は，ドナー側のデータにおける i番目のレコードの売上高（欠測値）を yi（1 ≤ i ≤ M）とし，レ
シピエント側のレコードの売上高の値 zj（1 ≤ j ≤ N）とした場合に，マッチング確率 Pij によ
る加重平均により，yi =

∑N
j=1 Pijzj として欠測値補完を行う方法を検討する．

また，これらの提案手法に対する比較手法として，従来の統計的マッチングの研究において
よく用いられている Gower距離（式（2.2）において βk を Xik, Xjk のレンジ（最大値 -最小値）の
逆数とし，式（2.3）において βk を 1としたもの，Gower, 1971）に基づく単純な最近隣法（レシピ
エントにおいて最も Gower距離が小さいレコードの売上高の値を代入値とする方法）による結
果についても検討する．
欠測値補完の精度については，帝国データバンクデータの売上高の値を真値として，以下の

平均絶対誤差率（MAPE: Mean Absolute Percentage Error）を用いて評価する．

(3.1) MAPE =
100

n

M∑
i=1

∣∣∣∣ ŷi − yi

yi

∣∣∣∣
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表 4．マッチング手法ごとの欠測値補完の精度（MAPE）．

ここで，yiは真の売上高，ŷiは，ドナーとして選択されたレコードの売上高を示している．各
地域における欠測値補完の手法ごとに，平均絶対誤差率の結果を示したものが表 4である．
上記の結果を見ると，いずれの地域においても，Gower距離に基づく最近隣法よりも，マッ
チング確率に基づく手法の方が，平均絶対誤差率でみた場合の精度が向上している．また，
マッチング確率による加重平均値を用いた手法が，最も精度がよい結果となっている．データ
から推定された最適な距離に基づくマッチング確率を用いることにより，欠測値補完の精度が
向上することが示された．Gower距離のようにウエイトをデータに応じて調整していない距離
を用いるよりも，マッチング確率のようにデータから最適な距離のウエイトを算出している指
標を用いる方が，欠測値補完の精度は向上すると考えられる．また，マッチング確率に基づく
売上高の加重平均を用いることにより，はずれ値の影響が緩和されると考えられることから，
マッチング確率の加重平均値を用いた方が，欠測値補完の精度は向上すると考えられる．こう
した結果が，表 4から確認できる．
なお，地域ごとに平均絶対誤差率の水準に違いがあることが確認される．これについて，平

均をとる前の事業所ごとの絶対誤差率を地域ごとにプロットした結果が，図 3，図 4及び図 5
である．これらの図をみると，特に地域 B において極端に大きな絶対誤差率を持つ事業所が
多いことがわかる．このように，2つのデータの時点などの違いにより，売上高の結果が大き
く異なるにもかかわらず従業差数や資本金などの結果が近い値となっている事業所が多く存在
する地域においては，他の地域よりも平均絶対誤差率の水準が全体的に大きくなることがわか
る．このような場合，地域間の平均絶対誤差率の比較はできないものの，地域内における平均
絶対誤差率を基にした各手法の比較・評価は可能である．

4. おわりに

本研究では，高部・山下（2021），Takabe and Yamashita（2020）及び高部・山下（2018）で提
案された多項ロジットモデルに基づく統計的マッチングの手法を基に，マッチング確率を用い
た加重平均により欠測値補完を行う方法について提案し，実データを基にその検証を行った．
検証の結果，いずれの地域においても，Gower距離に基づく最近隣法よりも，マッチング確
率に基づく最近隣法の方が，平均絶対誤差率でみた場合の欠測値補完の精度が向上しており，
データから最適なウエイトを計算した距離関数に基づくマッチング確率は，欠測値補完を行う
上でも有用であることが示唆される結果となった．データの構造が大きく変わらないことを想
定すれば，一度，距離関数（多項ロジットモデル）を推定しておけば，その結果を用いることで，
外部データからのコールドデック法に基づく欠測値補完を効率的に行うことが可能となる．た
だし，マッチング確率による加重平均値を用いた手法については，一部の地域で補完の精度が
低下することが明らかとなった．売上高は一般的に外れ値を持つことから，加重平均によって
補完値の精度が低下した可能性もあり，例えば加重平均を計算する範囲をマッチング確率が上
位のレコードに限定するなど，さらに工夫や検証を重ねる必要があると考えられる．なお，本
研究では，帝国データバンクデータの売上高が全て欠測している場合を想定しているが，本稿
で提案した手法は売上高などの特定の属性値が全てのレコードにおいて欠測している場合に限
定されるものではなく，売上高などの属性値が一部のレコードにおいて欠測している場合にも
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図 3．地域 Aの欠測値補完手法ごとの各事業所の絶対相対誤差．

図 4．地域 B の欠測値補完手法ごとの各事業所の絶対相対誤差．

図 5．地域 C の欠測値補完手法ごとの各事業所の絶対相対誤差．

適用可能である．
今後の課題として，今回のデータを用いて構築したモデルを全く別のデータに適用し，その

精度を検証することが考えられる．本研究における手法は，企業データだけでなく，世帯・個
人などが対象のデータにも適用することが可能であることから，企業データ以外の様々なデー
タに対しても本研究における手法を適用することにより，提案手法の有効性を確認していくこ
とが必要であると考える．また，今回は売上高という単一の連続変数について検証を行った
が，複数の変数を対象とする場合の検討や，地域・産業などのカテゴリ変数の欠測値補完をど
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のように考えるのかという点も，今後の課題である．
令和 5年 3月に決定された政府の第 IV期公的統計基本計画において，公的統計ミクロデー

タの利活用に関しては，調査票情報の利活用に係る安全及び国民の安心確保を図りつつ，学術
研究分野からの要請への対応を図っていくため，調査票情報のオンサイト利用を始めとする更
なる利便性向上を図ることとされている．こうした状況を鑑み，公的統計のミクロデータや社
会調査の個票データなど，レコード単位の様々な統計調査のミクロデータの利活用が進められ
ていく中で，欠測値の補完は今後も一層，重要なテーマになっていくものと考えられ，本稿で
提案した手法も含め，今後も，継続的な手法の開発・改善を続けていく必要があると考える．

注．

1) 本研究では，帝国データバンクデータをレシピエントとし，経済センサス -活動調査デー
タをドナーとしているが，その役割を逆にした（ドナーを帝国データバンクデータとし，
レシピエントを経済センサス -活動調査データとした）モデルを想定することも可能であ
る．高部・山下（2021）では，ドナーとレシピエントの役割を入れ替えたモデルも合わせて
活用することにより，統計的マッチングの精度を向上させる方法について分析している．
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Missing Value Imputation Using a Statistical Matching Method
Based on a Multinomial Logit Model

Isao Takabe

Faculty of Data Science, Rissho University

Statistical matching is a technique for combining different data to construct useful
data. Statistical matching enables the creation of useful data without additional research
or data collection and has recently been used in various fields. In this study, we introduce
the method of statistical matching based on the multinomial logit model proposed in Tak-
abe and Yamashita (2018, 2020, 2021) and also discuss the use of matching probabilities
obtained as a byproduct for missing value imputation.

Key words: Statistical matching, multinomial logit model, weighted distance function, missing value imputa-
tion.


